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La malaltia de Parkinson (MP) és un trastorn degeneratiu del sistema nerviós central. Va ser 
descrita per primera vegada el 1817 per James Parkinson, un metge britànic que va publicar 
un article anomenant-la “la paràlisi tremolosa”. Aquesta malaltia afecta a les cèl·lules 
nervioses, o neurones, de la part del cervell que controla els moviments musculars. A més, és 
la segona malaltia neurodegenerativa més freqüent després de l’Alzheimer. 
 
Els malalts amb la MP pateixen diversos símptomes motors com la bradykinesia o lentitud 
de moviment, o el Freezing of Gait (FoG). El FoG és una sobtada incapacitat per mantenir 
els moviments dels passos d’una manera efectiva. El pacient pateix bloqueigs a les cames. 
Existeixen tres tipus de FoG: el shuffling, el tremor in place i l’akinesia. El shuffling es 
caracteritza per un arrossegament de les cames, el tremor in place per un tremolor a les 
mateixes, i per últim l’akinesia és una absència total de llur moviment. Els pacients amb MP 
que pateixen FoG sovint reben cops i tenen perill de caure. És per aquesta raó que s'investiga 
en el tractament del FoG. En aquest sentit, cal destacar que diversos estudis han comprovat 
que un pacient pot sortir d'un episodi FoG a través de rebre estímuls sonors o hàptics. 
 
Diversos treballs han pretès caracteritzar el moviment del FoG, els més importants dels quals 
són els de Moore i Bächlin. Moore va analitzar el moviment característic que es produeix 
durant els episodis FoG a través d'acceleròmetres, i va caracteritzar freqüencialment el seu 
contingut. A més, va proposar un índex que permetia fer la detecció del FoG amb una 
especificitat i una sensibilitat raonables. Per la seva banda, Bächlin va ampliar el treball de 
Moore en el sentit que va implementar una detecció en temps real de l'algorisme per a activar 
uns auriculars que emetien estímuls sonors a pacients a Parkinson per a permetre, així, sortir 
del FoG. 
 
Des del Centre d’Estudis Tecnològics per a l’atenció a la Dependència i la Vida Autònoma 
s'està investigant en diversos àmbits de la MP. Dins aquest marc esdevé aquest projecte de 
final de carrera, on es planteja l'anàlisi de les senyals d'un sensor inercial, concretament les 
del seu acceleròmetre,  situat a la cintura de diversos malalts amb la MP. A diferència dels 
treballs previs en la detecció del FoG, on només s'ha analitzat el contingut freqüencial de la 
senyal dels sensors mitjançant STFT, aquest projecte planteja, per primera vegada, la 
detecció de FoG a través de Wavelets. Aquesta tècnica permet descomposar una senyal en 
freqüències proporcionant informació temporal d’on es localitza una certa ona, de forma que 
a priori pot permetre reduir la latència en la detecció de FoG. 
 
Els resultats obtinguts mostren uns resultats de mitja similars als de Moore però amb moltes 
diferències entre pacients, per la qual cosa es conclou que la metodologia proposada basada 
en Wavelets no permet detectar de forma fiable el FoG. Tanmateix, s'ha obtingut una forma 
de fixar el llindar del FoG que ha demostrat reduir els Falsos Positius en la detecció i, per 
tant, pot resultar útil en casos en què es genera un estímul elèctric a la cama per a que el 
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Aquest projecte s’ha dut a terme en el CETpD. Aquest centre és un centre tecnològic que treballa amb 
tecnologia assistencial per ajudar a gent amb dependència. Dintre de les línies de treball del CETpD, el 
Parkinson es una malaltia a la qual s’hi estan dedicant diferents projectes en el centre. El Parkinson és una 
malaltia crònica neurodegenerativa, que afecta a 10 milions de persones en tot el món segons la 
“Parkinson’s Disease Foundation”. Entre els diferents símptomes del Parkinson, hi ha un que afecta al 
50% dels pacients amb l’enfermetat avançada del Parkinson, el Freezing of Gait (FoG). 
 
L’objectiu del projecte és analitzar si és possible obtenir un algorisme de detecció del Freezing of Gait 
utilitzant transformades Wavelet a partir de la senyal obtinguda d’un sensor situat a la cintura d’un 
pacient de Parkinson. 
 
Aquest capítol introdueix al lector en l’objecte d’estudi definint el símptoma de la malaltia de Parkinson, 
anomenat Freezing of Gait o FoG, que volem detectar en l’anàlisi de les senyals donades per un 
acceleròmetre. 
 
L’estudi de senyals d’una plataforma inercial s’ha dut a terme ja en altres ocasions. Es creu oportú donar 
a conèixer l’estat de l’art dels mètodes de detecció del FoG. 
 
Els estudis esmentats s’han fet sobre la transformada de Fourier. L’estudi que es farà a continuació serà 
amb una eina que no s’ha fet servir abans, la transformada Wavelet. Per donar-la a conèixer s’ha inclòs 
breument en aquest capítol i s’explica amb més detall en un altre capítol exclusivament dedicat per a 




1.1. El Freezing of Gait (FoG) en els malalts de Parkinson 
 
Segons C. Moreau et al., el FoG en els malalts de Parkinson es defineix com una sobtada incapacitat per 
mantenir els moviments dels passos d’una manera efectiva. 
 
El 50% dels malalts de Parkinson mostren regularment els símptomes FoG, dels quals un 10% mostren 
símptomes lleus i un 80% ho experimenten regularment amb severitat. El FoG es dóna més en homes que 
en dones, i menys freqüentment en pacients on el seu principal símptoma és la tremolor. Els malalts de 
Parkinson que experimenten FoG freqüentment indiquen que els seus peus es queden com enganxats al 
terra. El FoG és difícil de mesurar, ja que és altament sensible als canvis d’entorn, entrades cognitives i 
medicació. Per exemple, el FoG es dóna més a casa que en una visita al doctor o en un laboratori. 
L’avaluació de les condicions del FoG es fa habitualment a través d’un qüestionari. 
 
1.1.1. Tipus de FoG 
 
Una tercera part dels pacients amb la malaltia de Parkinson experimenten sobtades i transitòries 
alteracions en els seus moviments en el que s’anomena ‘fenomen de congelació’ (Giladi et al., 1992; 
Denny and Behari, 1999). La congelació de la marxa (freezing of gait o FoG en anglès) pot incapacitar el 
pacient, afectant la seva mobilitat i restringint la seva independència. Típicament, el FoG és un episodi 
transitori, que dura menys d’un minut, en el que la marxa es para i el subjecte no pot moure el peu del 
terra. Quan el pacient supera el bloqueig, pot començar a caminar d’una manera relativament normal. 
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El FoG es dóna en el inici de la marxa i en els girs, però també es pot experimentar en espais estrets com 
portes. Quan s’arriba a un destí el pacient també el pateix ajustant les seves passes, i també es presenta  
 
aquest símptoma de la malaltia de Parkinson en situacions estressants com per exemple quan sona un 
telèfon o el timbre de la porta, o quan s’obre una porta de l’ascensor. Quan la malaltia progressa, el FoG 
també pot aparèixer fins i tot en espais oberts. 
 
Si parlem de la contextualització, el FoG en els girs és el més comú dels casos, seguit de l’inici de la 
marxa, dels passos per espais estrets i per últim en l’arribada als destins. 
 
El FoG es manifesta en el moviment de les cames de tres maneres: amb petites passes arrossegant els 
peus, amb tremolor de les cames sense que el pacient es pugui moure del lloc o sense moviment de les 
cames. A aquests tipus de FoG se’ls anomena shuffling, tremor in place i akinesia respectivament. Els 
dos primers tipus són els que es donen més sovint. 
 
El shuffling, tal com ja s’ha esmentat, és un arrossegament dels peus amb passos petits quan es camina 
cap endavant. Un dels tipus de shuffling és l’anomenat festination. No es considera un tipus de FoG. És 
un arrossegament propulsiu comú en els malalts de Parkinson avançats. Es caracteritza per petits 
arrossegaments dels peus d’uns 20 cms. i una alta freqüència de pas de 3.2 Hz. amb harmònics 
significants a la banda de congelació de 3-8 Hz. 
 
El Tremor in place, en canvi, són una sèrie de moviments curts, ràpids i repetits que es produeixen de 
manera involuntària a les cames. És el que coneixem habitualment com a tremolor. El pacient no és capaç 
de moure’s del lloc. La tremolor durant el FoG és diferent de la clàssica tremolor en termes de freqüència 
i complexitat dels moviments de la cama, però també diferent del seu moviment normal. En el FoG, les 
cames fluctuen seguint un complex patró amb la major part de l’energia centrada entre els 2 i 4 Hz. Tot i 
que les fluctuacions poden semblar aleatòries, les cames de fet es mouen segons un patró ben definit. 
 
Per últim, l’akinesia es pot definir com una manca total de moviment. El pacient no pot caminar per 
desplaçar-se degut a la pèrdua del centre de la gravetat i a l’intent de recuperar-lo dintre de la marxa.  
 
Això passa perquè l’akinesia està relacionada amb un altre símptoma del Parkinson anomenat 
Bradykinesia. 
 




1.1.2. Problemes associats al FoG 
  
El FoG té importants conseqüències clíniques i socials per als pacients. És una causa comú de caigudes, 
interfereix en les activitats diàries, i redueix significativament la qualitat de vida. 
 
La forma més comú de tractament usada per gestionar els problemes de motricitat en els malalts de 
Parkinson és la levodopa (LD). L’efecte de la LD desapareix amb el temps i els períodes efectius varien 
entre 2 i 6 hores. En alguns pacients, la desaparició de l’efecte s’expressa amb un deteriorament gradual 
de les capacitats motrius; en d’altres, el deteriorament és relativament abrupte i inesperat. Durant el 
progrés de la malaltia, la duració efectiva de cada dosi disminueix, i es necessita una administració de la 
LD més freqüent. A més, el desenvolupament dels moviments involuntaris com la dyskinesia i el fenonem 
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Tot i que els episodis de FoG generalment apareixen més freqüentment durant l’estat OFF, quan el 
medicament no té efecte, els problemes en el caminar dels malalts de Parkinson perduren sovint després 
del tractament farmacològic. Per tant, és necessari desenvolupar tractaments efectius no farmacològics 
com a teràpia addicional per alleujar els símptomes i millorar la mobilitat. 
 
Cal tenir en compte que les caigudes i el FoG son dos fenòmens comuns en la malaltia de Parkinson. 
Ambdós símptomes sovint incapaciten els pacients afectats. Les conseqüències físiques i psicosocials 
associades tenen un gran impacte en la qualitat de vida dels pacients, i llur esperança de vida disminueix. 
A més, la resultant pèrdua d’independència i els costos del tractament dels danys soferts s’afegeixen als 
propis de la malaltia. 
 
Generalment es considera que les caigudes i el FoG estan íntimament relacionades per diferents motius: 
 
1. Ambdós símptomes són més comuns en una fase avançada de la malaltia. 
2. El FoG sobtat sembla afectar a l’equilibri i per tant suposa un motiu de les caigudes. 
3. Recents observacions suggereixen la possibilitat de mecanismes patològics que són compartits i 
comuns en els dos casos. 
4. El Freezing of Gait i les caigudes sovint tenen una feble resposta i de vegades paradoxal al tractament 
amb medicació dopaminèrgica, però indiquen una patofisiologia comú. 
5. La naturalesa episòdica i impredictible dels dos símptomes denota possibles connexions entre ells. 
 
 
1.2. Estat de l’art dels mètodes de tractament per cueing i de detecció del FoG 
 
Alguns trucs de comportament han estat desenvolupats per clínics i pacients per tractar els episodis de 
freezing. Aquests trucs inclouen caminar sobre un pal o sobre esquerdes al terra, caminar amb música o a 
un ritme, o canviant la distribució del pes al cos. Aquestes indicacions externes (en anglès cueing) es 
consideren efectives en l’alleujament del FoG. Diferents estudis mostren que les indicacions auditives 
tenen més avantatges que les visuals i les somaticosensorials. L’estimulació auditiva rítmica (RAS) és 
particularment efectiva en la millora de la marxa entre els malalts de Parkinson. El ritme regular d’un 
metrònom ha estat aplicat com a RAS a un ritme d’un 110% respecte al ritme de caminar del pacient 
estudiat. Això va servir per millorar la velocitat de la marxa i reduir la seva variabilitat, per exemple, per 
millorar l’estabilitat de la marxa. Però, no hi havia un avantatge en l’ús d’aquest mètode en els pacients 
que a més de tenir la malaltia de Parkinson també tenien FoG. 
 
Per ajudar als pacients amb Parkinson i FoG en la seva vida diària, s’ha proposat un dispositiu que pot 
proveir una senyal auditiva que ajudi al pacient en la percepció de l’entorn. Aquest assistent vestible dona 
una RAS només durant l’episodi FoG per impedir el FoG. 
 
L’assistent portable està basat en un petit ordinador capaç de registrar dades i de processar senyals online. 
El sistema té una autonomia de més de sis hores i és modular per a la realització de diferents modalitats 
de sensat i realimentació. Per defecte, ofereix USB i Bluetooth com a interfícies, permetent la connexió a 
diferents sensors fisiològics i no fisiològics. L’assistent portable s’implementa ampliant el sistema amb 
un mòdul e realimentació auditiva i auriculars connectats a un jack de 3.5 mm. 
 
Es fan servir dos sensors per mesurar l’acceleració 3-D a la cama dels pacients; una al turmell i l’altra just 
a sobre del genoll. Un tercer sensor es posa a un cinturó a la part baixa de l’esquena del pacient. Les 
dades obtingudes es transmeten a l’ordinador portable, també situat al mateix cinturó, mitjançant un 
enllaç inalàmbric Bluetooth a 64 Hz. Per al processament de les dades online. Els auriculars estan situats 
lliurement al voltant del coll. L’ordinador genera una senyal auditiva amb freqüència d’un Hertz quan 
s’identifica un episodi de FoG i finalitza quan el pacient reprèn la marxa. 
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Bonato et al. van presentar la primera prova de que l’anàlisi de les dades i el processat de senyal permeten 
reconèixer la presència i severitat de les funcions motores en els malalts de Parkinson. Hausdorff i 
col·legues van examinar la senyal de força de reacció del terra mesurada amb soles sensibles a la força 
portades per pacients malalts de Parkinson que caminaven normalment o experimentaven episodis de 
FoG. Utilitzant sèries temporals i mètodes d’anàlisi freqüencials van descobrir que el FoG no és un estat 
akinètic, ni tampoc un estat aleatori de congelació sense cap relació amb un intent de superar els 
bloqueigs motors. Tot el contrari, de fet les senyals de força mesurades oscil·laven seguint un patró. 
Moore et al. van mesurar l’acceleració vertical del turmell esquerre d’onze pacients malalts de Parkinson i 
van analitzar l’espectre de potència d’intervals de senyal de 6 s. Van descobrir que els components d’alta 
freqüència del moviment de la cama a la banda de freqüència de 3 a 8 Hz. durant el FoG no eren òbvies 
quan el pacient estava dempeus o caminant normalment. Moore va introduir un índex de congelació (FI) 
per identificar objectivament el FoG offline. Aquest FI està definit com la potència espectral a la banda 
anomenada de “congelació” [3-8 Hz.] dividida per la potència espectral a la banda anomenada 
“locomotora” [0.5-3 Hz.]. El FoG es detecta usant un llindar de “congelació”. Els valors FI per sobre 
d’aquest llindar s’identifiquen com a esdeveniments FoG. 
 
Bächlin et al. van desenvolupar un algorisme de detecció del FoG online basat en el principi descrit per 
Moore i s’han introduït les següents millores: 1) una latència reduïda; 2) inclusió d’un llindar d’energia; i 
3) operació online en temps real. 
 
En aquesta implementació es pot veure que el moviment humà principalment té components de 
freqüència entre 0 i 30 Hz. Més del 96% de l’energia total està dintre del rang de freqüències del caminar 
i de el FoG. Quan s’està dempeus, no hi ha pràcticament moviment, i el PSD (densitat espectral 
d’energia) està dominat pel soroll del sensor. Sobre un 10% de l’energia de la senyal està per sota dels 0.5 
Hz., la resta es distribueix equitativament a l’espectre de freqüència total (soroll blanc). Apart de la 
distribució de la freqüència, el contingut de l’energia total quan s’està dempeus és notablement més baixa 
que quan es camina o durant el FoG. Aquest fet permet definir el llindar d’energia, que s’ha anomenat 
PowerTH, per distingir la posició dempeus i altres estats. 
 
Es va fer servir el Toolbox Context Recognition Network (CRN) per la implementació de l’algorisme en el 
dispositiu portable. Durant l’estudi només es van fer servir les dades del sensor del turmell per la detecció 
del FoG online. Per evitar aliasing, el moviment de la cama es va mostrejar a 64 Hz. S’utilitza una funció 
finestra rectangular amb una longitud de finestra de 4 s. El mateix finestrejat es fa en passos de 0.5 s. Per  
al PSD, es calcula una transformada ràpida de Fourier (FFT) de 256 punts. Les bandes locomotora i de 
congelació són les definides per Moore et al. 
 
En resum, l’algorisme el podem definir de la següent manera: 
 
Moviment del cos → Adquisició dades dels sensors → Finestrejat → Anàlisi freqüencial (FFT) → 
Bandes locomotora i de congelació → Llindar energia → Llindar congelació → Detecció del FoG 
 
En l’estudi fet pel mateix equip de M. Bächlin, es va avaluar la factibilitat d’utilitzar un assistent de salut 
vestible per ajudar als pacients malalts de Parkinson amb FoG. Segons els nostres coneixements, aquesta 
és la primera vegada que el FoG ha estat detectada online automàticament utilitzant un dispositiu vestible 
per tal de proveir la RAS als pacients. El sistema detectava esdeveniments de FoG amb una sensibilitat i 
una especificitat independent d’usuari del 73.1 i del 81.6 % respectivament. 
 
Degut a la gran variabilitat en la marxa dels pacients, van mostrar que l’optimització dels paràmetres 
específics d’usuari millora la detecció fins a una sensibilitat del 88.6% i una especificitat del 92.4 %. Una 
ruda segmentació dels pacients en caminants de pas suau i intensificat, juntament amb un ajustament de 
sensibilitat específic va millorar la detecció a un 85.9 % de sensibilitat i un 90.0 % d’especificitat. Amb 
un llindar global, van aconseguir una exactitud en la detecció del 78.1 % de sensibilitat i un 86.9 % 
d’especificitat. 
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Van rebre una resposta prometedora dels participants. Alguns pacients van expressar fins i tot la 
motivació per vestir el sistema durant setmanes. Tot i això, s’ha de prendre amb cura perquè els pacients 
no utilitzaven el sistema més d’una hora. La possible reducció del sistema incrementava l’acceptació dels 
pacients. Les respostes obtingudes de l’estudi de la influència i els efectes de les indicacions automàtiques 
també eren prometedores. Almenys la meitat dels participants van veure un efecte positiu. La sol·licitud 
dels participants d’una realimentació de la RAS més freqüent pels quals el sistema tenia una baixa 
sensibilitat mostrava que aquests pacients sentien que la realimentació els hi ajudava. Per altra banda, la 
sol·licitud de menys realimentació auditiva dels participants pels quals el sistema tenia una baixa 
especificitat suggeria que la RAS contínua podria ser molesta i que un avís de canvi d’entorn de la RAS 
és preferible. 
 
L’anàlisi de les tres diferents localitzacions del sensor va mostrar que totes tres posicions podrien ser 
utilitzades per a la detecció del FoG tot i que hi ha petites diferències en la detecció. La posició del 
turmell és especialment prometedora perquè podria habilitar la integració del sensor en la sabata. A la 
posició del maluc, el sensor podria ser integrat en un cinturó. En canvi, la localització del sensor al maluc 
és, segons els resultats, molt més sensible als paràmetres, i per tant, menys desitjable per aplicacions 
reals. La prova podria ser ampliada utilitzant una fusió del sensor, especialment per pacients on el 
freezing no dóna lloc a tremolor en les dues cames. A la investigació preliminar, van utilitzar la flexible 
però rudimentària plataforma de càlcul vestible de propòsit general. Tot i això, la complexitat algorísmica 
suggereix el disseny especialitzat d’un sistema que es redueixi a la mida d’un botó, i que inclogui 
l’algorisme del FoG integrat directament en el mateix sensor. 
 
 
1.3. Motivació i justificació 
 
La motivació d’aquest projecte és millorar la qualitat de vida de les persones amb FoG corregint els FoG 
a través de cueing per evitar caigudes als malalts de Parkinson. Per això cal un detector que activi els 
estímuls auditius. Realitzar un projecte en un centre d’investigació dedicat a la assistència i a l’ajuda amb 
gent amb dependència és també una motivació afegida.  
 
S’han fet estudis sobre la detecció del FoG fent servir la transformada ràpida de Fourier (FFT), però donat 
que els canvis depenen del moviment d’una persona, les senyals no són estacionàries i  per tant l’aplicació 
de la FFT no resulta convenient. 
 
Seguint l’evolució en l’anàlisi de senyals, en un altre estudi s’ha utilitzat la transformada de Gabor o 
STFT (Short-Time Fourier Transformation) per fer un anàlisi inercial. Aquesta transformada permet un 
anàlisi freqüencial de finestres. L’inconvenient d’aquest mètode és que les finestres han de ser iguals en el 
temps, s’han de solapar de manera que no es perdin informacions d’esdeveniments, i un esdeveniment no 
pot quedar dintre de diferents finestres i que s’analitzi, per exemple, una meitat en una finestra i l’altra 
meitat en l’altra finestra, donant informació falsa del que realment està passant. 
 
L’anàlisi de la senyal amb Wavelets dóna informació temporal, freqüencial i d’amplitud, convertint-les en 
eines adients per l’anàlisi freqüencial. A més, no s’han utilitzat mai per a la detecció del Freezing of Gait. 
Per aquest motiu, queda justificat el seu ús en el projecte. 
 













Figura 1. Evolució de l’anàlisi freqüencial. 
 
 
1.4. Transformada Wavelet 
 
La transformada Wavelet és una evolució de l’anàlisi de senyals per la FFT i la STFT. 
 
La FFT (Fast Fourier Transformation) és un anàlisi freqüencial de senyals contínues en el temps. Permet 
la transformació de la senyal temps-amplitud a freqüència-amplitud. Totes les components principals en 
freqüència i els seus harmònics es troben en tota la senyal quan aquesta és estacionària. 
En un anàlisi inercial, basat en els canvis d’estat de les senyal de l’acceleròmetre, giroscopi i 
magnetòmetre, els canvis depenen del moviment d’una persona, i per tant, les senyals no són 
estacionàries i l’aplicació de la FFT no és vàlida. 
 
La transformada de Gabor o STFT (Short-Time Fourier Transformation) permet l’anàlisi inercial. 
Consisteix en dividir la senyal en finestres temporals. Com més curtes són les finestres, més precisió en la 
localització temporal dels esdeveniments. L’inconvenient és que es poden perdre harmònics importants. 
Si la finestra és gran resolem el problema dels harmònics però perdem informació apropant-nos a la idea 
de la FFT. 
 
Un dels problemes de la STFT és que les finestres han de ser iguals en el temps, a més s’han de solapar 
per tal de no perdre informació o que un esdeveniment quedi entre finestres donant una informació falsa 
del que realment està passant. 
 
L’anàlisi de la senyal amb Wavelets dóna informació temporal, freqüencial i d’amplitud, convertint-les en 
eines molt adequades per l’anàlisi freqüencial. No cal fer finestres obligatòriament, tenint l’opció de fer 
finestres variables en funció de l’algorisme.  
 
 
1.5. Objectius del projecte 
 
El principal objectiu del projecte és analitzar si és possible i en quin grau d’encert es pot detectar el 
Freezing of Gait en els malalts de Parkinson fent servir Wavelets. Un programa informàtic permetrà 
analitzar les senyals registrades per un dispositiu electrònic. El dispositiu és un assistent portable que ha 
estat col·locat en una part del cos d’uns malalts de Parkinson per tal de registrar els moviments fets durant 
un recorregut predeterminat. 
 
L’anàlisi de les senyals registrades per l’assistent vestible en els pacients s’espera que permeti definir un 
algorisme eficient per a la detecció d’aquest símptoma de la malaltia. 
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El projecte haurà de valorar si l’algorisme desenvolupat és vàlid per a tots els pacients de la població 
d’estudi considerant que els pacients pateixen diferents tipus de FoG. La valoració dels resultats es farà a 
partir dels valors estadístics obtinguts: sensibilitat, especificitat, valor predictiu positiu, valor predictiu 
negatiu i mesura F. 
 
Els resultats seran comparats amb els de l’estudi de Bächlin. En Bächlin va proporcionar un algorisme 
d’identificació del FoG extraient característiques basades en la transformada de Fourier, i a través de 
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2. Transformada wavelet 
 
Una wavelet és una senyal oscil·latòria de curta duració amb energia finita concentrada en un determinat 
interval de temps. Les wavelets són funcions que s’utilitzen com a base per representar dades o altres 
funcions. 
 
Per a que una funció d’anàlisi ψ(t) sigui classificada com a wavelet ha de complir els següents criteris: 
 
1. Ha de tenir energia finita: 
  (1) 
 
2. Ha de complir amb el criteri d’admissibilitat Cψ: 
 
   (2) 
 
, on f és la freqüència. La condició implica que  ψ(0)=0, on ψ(f) és la transformada de Fourier de la 
wavelet. 
 
3. Per a wavelets complexes, ψ(f) ha de ser real i no existeix per freqüències negatives. 
 
La transformada Wavelet genera blocs d’informació en escala i temps d’una senyal. Aquests blocs es 
generen a través de variacions d’una única funció anomenada wavelet mare ψ(t) mitjançant operacions de 
translació i dilatació. Aquestes variacions es defineixen segons la següent equació: 
 
  (3) 
 
, on a és un valor que permet fer dilatacions i contraccions de la senyal, i b canviar la posició de la senyal 
en el temps. 
 
Per descriure una transformada wavelet discreta n’hi ha prou amb definir una resposta impulsiva discreta 
passabaix h0(k). Aquesta resposta impulsiva s’anomena també vector d’escales. A partir de h0(k) podem 
generar la funció associada ϕ(x) anomenada també funció d’escales. A més podem generar h1(k) i, amb 
aquesta última i amb ϕ(x), calcular la wavelet mare ψ(x). Si el vector d’escales té un número finit de 
termes no nuls, llavors ϕ(x), ψ(x) i les wavelets resultants tindran un suport compacte. 
 
Sigui un vector d’escales tal que: 
 
   (4) 











que pot ser construïda com una suma ponderada de còpies de la meitat de sí mateixa, usant h0(k) com a 
factor de pes.  
    
El procés d’expressar una senyal en base a variacions de wavelets mare s’anomena anàlisi i el procés 
invers síntesi. L’anàlisi genera diferents sub-bandes que en el plànol de la freqüència no són uniformes i 





Figura 2. Sub-bandes generades en l’anàlisi wavelet d’una senyal. 
 
 
2.1. La wavelet contínua 
 




, on x(t) és la senyal a analitzar, Ψ(t) és la funció wavelet mare, que és funció de l’escala a = f0/f 
(paràmetre de dilatació), b és el paràmetre de translació i f0 és la freqüència central de la wavelet. Per tant, 
amb els valors a i b s’obtenen wavelets que són versions de la wavelet mare Ψ(t). 
 
El resultat final és una sèrie de coeficients que ens diran com s’hi assembla la senyal de Wavelet amb 









Figura 3. Gràfica de la transformada wavelet contínua. 
 
La transformada wavelet contínua pot treballar a qualsevol escala, des de la original de la senyal fins a 
una màxima que nosaltres determinem en funció de la necessitat que tinguem de detall, tenint en compte 
la capacitat de càlcul disponible. Durant el còmput de la transformada, la wavelet es mou d’una manera 
contínua sobre el domini de la funció analitzada. 
 
2.2. La wavelet discreta 
 
En el camp de l’anàlisi numèric la transformada wavelet discreta és qualsevol transformada wavelet per la 
qual les funcions wavelet són discretitzades. Com les altres transformades wavelet captura la informació 
en una escala de temps freqüència. 
 
2.2.1. En una dimensió 
 
Un conjunt de vectors és ortonormal si els vectors són ortogonals dos a dos i estan normalitzats, o sigui 
que tenen longitud unitària. 
 
  (8) 
 
on δm,n és la delta de Kronecker: 
 
 (9)  
 
D’igual manera un conjunt de funcions és ortonormal si compleix amb: 
 
    (10) 
 PFC - EAEI 
 26 
 
per k≠1, i on ϕk * denota el complex conjugat de la funció ϕk. És a dir, si ϕk és una funció que proporciona 
un valor complex ϕk(s) = r + ji, llavors ϕk*= r – ji.  
 
A més, 
   
   (11) 
 
L’anàlisi wavelet per senyals discretes utilitza una família de wavelets ortonormals descomposable de 
forma recursiva en espais anidats. El punt de partida és la seqüència d’espais anidats V2,V1,V0,V-1,V-2,.. 
que compleixen les següents propietats [Daubechies]: 
 
1. completesa ascendent: 
  (12) 
 
2. completesa descendent: 
  (13) 
 
3. invariança a escala: 
  (14) 
 
4. invariança a traslació: 
  (15) 
 
5. existència d’una base ortonormal: 
   (16) 
 
Donat un conjunt d’espais nidats que compleix les sis propietats, existeix una base ortonormal de L2: 
 
    (17) 
   
on j i k són enters de forma que l’enter j defineix la dilatació, mentre que k especifica la translació. 
Donades les sis condicions anteriors, Daubechies va demostrar que ψj,k són bases ortonormals de Wj , on 
Wj és el complement ortogonal de l’espai Vm en Vm-1:  
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    (18) 
 
, de forma que Wj+1 està format pel conjunt d’elements ortogonals a Vj+1 dins l’espai Vj. 
 
El conjunt de wavelets constitueix bases ortonormals si es satisfan dues propietats: 
 
1)     (19) 
 
on l i m són enters i δj,k és el símbol de Kronecker; 
 
2) Tota funció  pot ser escrita com a: 
 
  (20) 
   
Sempre que el conjunt {ψj,k} sigui una base ortonormal del mateix espai al que pertany la funció u(x). 
 




L’anàlisi multiresolució es basa en utilitzar funcions d’escalament ϕ(t), les quals són funcions recursives 
que compleixen l’anomenada equació de refinament: 
  
ϕ(t)=2-1/2∑h[n] ϕ(2t-n)  (22) 
 
Aquesta expressió és fruit que ϕ0ϵV0, V0 està contingut en V-1 i les funcions 2
-1/2
 ϕ(2t-n)  són un span de 
l’espai V-1, és a dir, les funcions {2
-1/2
 ϕ(2t-n)} són totes les combinacions lineals dels vectors que es 
poden formar en V0. 
 
Els subespais generats per les funcions ϕj,k(t), obtinguts pel desplaçament i escalat de ϕ(t), permeten 
realitzar un anàlisis multiresolució.  
 
De forma similar a φ(t), la funció wavelet ψ(t) es pot representar com a una combinació lineal de les 
funcions φ(2t-n): 
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    (24) 
on, 
 
    (25) 
 
A l’equació (25) se li anomena equació wavelet. 
 
Per analitzar el domini de dades en diferents resolucions, la wavelet mare ψ és utilitzada en la funció 
d’escalament ϕ(t): 
 
       (26)  
 
, on ck són els coeficients wavelet.  
 
Per entendre aquest concepte, cal pensar en els coeficients com un filtre. Aquests coeficients s’utilitzen en 
una matriu de transformació que s’aplica a un vector de dades. D’aquesta manera es fan servir en dos 
patrons diferents, un que fa de filtre passa-baixes i un altre que mostra els detalls de la informació (filtre 
passa-altes). 
 
Aquest concepte d’anàlisi d’una senyal mitjançant bancs de filtres s’anomena descomposició d’arbre de 
Mallat. Una senyal x(n) es descomposa en aproximacions aj(n) i detalls dj(n) per efecte dels filtres passa-
baixes gj(n) i passa-altes hj(n) respectivament. La següent figura mostra un arbre de descomposició de 





Figura 4. Arbre de descomposició de wavelets de tres nivells. 
 
El símbol ↓2 significa el procés de decimació (downsampling), n és un número enter i j=1,2,3,...k és el 
nivell de descomposició. 
 
En aquest mètode, la resolució de l’anàlisi depèn del nivell de descomposició en que un es trobi. 
 
Els components obtinguts es poden fer servir per recuperar la senyal original sense pèrdua d’informació. 
A aquest procés se li anomena reconstrucció o síntesi, i es mostra a la següent figura: 





Figura 5. Procés de reconstrucció o síntesi. 
 
El procés matemàtic que permet la síntesi és la transformada wavelet discreta inversa. La reconstrucció 
wavelet consisteix en la undecimació (upsampling) i el filtratge.  
 
La undecimació és el procés d’allargar una component de senyal introduint zeros entre mostres. És 
possible obtenir una forma aproximada de la funció wavelet ψ(t) undecimant i convolucionant 
repetidament el filtre passa-altes. Si fem el mateix amb el filtre passa-baixes podem aconseguir una forma 
aproximada de la funció d’escalament ϕ(t). 
 
Respecte al filtratge cal triar els filtres adequats per aconseguir una reconstrucció perfecte de la senyal 
original.  
 
Els filtres de descomposició passa-baixes i passa-altes (L i H), junt amb els de reconstrucció associats (L’ 




Figura 6. Filtres mirall de quadratura. 
 




Figura 7. Procés d’anàlisi-síntesi. 
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Implica tres aspectes: descompondre la senyal per obtenir els coeficients wavelet, modificar-los, i 
reconstruir la senyal. 
 
 
2.2.2. En dos dimensions 
 
La transformada wavelet discreta de dos dimensions separa les línees de les columnes i fa el mateix 
procés que en la d’una dimensió, considerant a cada fila i a cada columna com una senyal unidimensional. 
La següent figura mostra el procés que s’aplica a una senyal 2D per ser analitzada amb bancs de filtres 




Figura 8. Transformada wavelet discreta en dos dimensions. 
 
El primer pas és separar les files i aplicar els filtres passa-altes (H) i passa-baixes (L) tal i com es faria a 
la transformada d’una dimensió. Després es fa el mateix procés per a cada columna de la senyal. Aquest 
procés genera quatre noves sub-matrius de la senyal original; la primera s’anomena matriu d’aproximació 
LL, després tenim la sub-matriu LH que són els detalls horitzontals, a continuació es troba la sub-matriu 




2.3. La wavelet estacionària 
 
La transformada wavelet estacionària es coneix també com a transformada wavelet no-decimada, 
invariant en el temps, de superposició màxima o com algorisme “à trouse”. Té una estructura similar a la 
discreta però no realitza el procés de decimació. A la discreta l’etapa de decimació que es troba després 
del filtre la fa variant en el temps, mentre que l’estacionària modifica els filtres interpolant zeros depenent 
del nivell de descomposició en els filtres passa-baixes i passa-altes, de manera que és invariant a 
translacions en el temps. La implementació de la transformada estacionària representada com a bancs de 




Figura 9. Transformada estacionària representada com a bancs de filtres. 
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En aquesta implementació la senyal x(n) és descomposta pels filtres passa-baixes gj(n) i els filtres passa-




Figura 10. Descomposició en filtres passa-baixes gj(n) i filtres passa-altes hj(n). 
 
Els filtres tenen el procés invers de la decimació, anomenat undecimat o up-sampling que insereix zeros 
entre cada dues mostres. 
 
D’aquesta manera la transformada wavelet estacionària té el mateix número de coeficients de la senyal 
que s’analitza i no presenta desplaçaments en la senyal, fent-la ideal per aplicacions de detecció de 
contorn i reducció de soroll.  
  
 
2.4. Famílies de wavelets 
 
Existeixen diferents famílies de wavelets. Les més conegudes són: Haar, Daubechies, Biortogonals, 
Coiflets, Symlets, Morlet, Mexican hat, i Meyer. 
 
Les funcions base de Haar s’obtenen a partir de la wavelet mare (n=0) representada a la Fig. 11 reduint 
progressivament l’escala en potències de dos. Cada wavelet més petita és posteriorment traslladada en 
increments iguals a la seva extensió, de tal manera que el conjunt de bases d’una escala donada cobreixi 
tot l’interval. Per mantenir l’ortonormalitat per a cada reducció d’escala en una potència de dos, 
l’amplitud es multiplica per un factor √2. 
 




Figura 11. Conjunt de funcions base de Haar. 
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Ingrid Daubechies  va permetre l’anàlisi wavelet discret gràcies a la seva família de wavelets ortonormals 
de suport compacte. El nom de la família de wavelets és dbN, on N indica l’ordre. La wavelet db1 és la 




Figura 12. Família de wavelets dbN. 
Excepte la db1, aquestes wavelets no tenen una expressió explícita. En canvi, el mòdul quadrat de la 
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La família de wavelets biortogonals tenen la propietat de fase linial, necessària per la reconstrucció de 
senyals i imatges. S’utilitzen dues wavelets, una per la descomposició i l’altra per la reconstrucció tal com 





Figura 13. Família de wavelets biortogonals. 
 
En la família Coiflets, la funció wavelet té 2N moments igual a 0 i la funció d’escalament té 2N-1 





Figura 14. Família de wavelets Coiflets. 
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Figura 15. Família de wavelets symlet. 




Figura 16. Wavelet Morlet. 
 
La wavelet “Mexican hat” tampoc té funció d’escalament i deriva d’una funció que és proporcional a la 




Figura 17. Wavelet Mexican hat. 
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3. Senyals enregistrades 
 
En el primer punt d’aquest capítol es descriu la plataforma inercial que ha registrat les senyals. La unitat 
de mesura disposa d’una unitat de control, de diferents sensors i de mòduls de comunicació i 
d’emmagatzematge de dades. 
 
En el segon punt es donen a conèixer les dades disponibles per a l’estudi, que són bàsicament vídeos 
enregistrats i etiquetats per a la segona experimentació i taules amb els episodis de FoG per a la tercera 
experimentació. 
 
3.1. Unitat de mesura inercial 
 
En aquest punt es donarà a conèixer les especificacions bàsiques de la plataforma inercial 9X2. 
S’explicaran els aspectes genèrics del hardware del sistema, les comunicacions externes, 
l’emmagatzematge de dades i les utilitats. 
 
El 9X2 està pensat per a ser vestible i té la funció de capturar les dades inercials donades pel sensor tal i 




Figura 19. Captura de dades inercials. 
 
El sistema disposa d’un acceleròmetre, un giroscopi i un magnetòmetre triaxials. El sistema permet el 
tractament de senyals online. També és possible fer un tractament offline i dissenyar algorismes que 
poden ser inserits en el microcontrolador del sistema. En el projecte que ens ocupa se’n farà un tractament 
offline de les dades enregistrades. 
 
Donat que el sistema ha de ser portable ha d’aconseguir la màxima autonomia possible. A tal efecte porta 
incorporada una bateria Li-ió recarregable. 
 
El 9X2 pot enviar dades per Bluetooth 2.0. La plataforma pot enregistrar les dades inercials en una targeta 
μSD per tal de veure els moviments offline. 
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Tot i això el sistema està preparat per tal de processar les dades online fent ús del seu dsPIC. 
 





Figura 20. Esquema del sistema global de la plataforma inercial 9X2. 
 
La unitat de control 
 
El microcontrolador permet adquirir i processar dades, enviar-les per Bluetooth a un altre terminal o 
enregistrar-les en una targeta μSD, executar algorismes amb les dades, gestionar l’autonomia de la 
plataforma i controlar la interfície exterior. 
 
El microcontrolador pot processar dades mentre els perifèrics les recullen o les envien gràcies a una DMA 
interna. A més, un mòdul de processat de senyal (DSP) en la unitat de control permet fer operacions 
matemàtiques ràpidament. 
 
El microcontrolador també ha de gestionar en ordre els processos, respectar el temps d’enviament de 
dades, tenir temps per executar algorismes i gestionar el consum de la plataforma. 
 



















Figura 21. Enviament de les senyals dels sensors al dsPIC. 
 
Excepte l’acceleròmetre, tots els sensors van amb una interfície analògica. La funcionalitat de cadascun 
d’ells és diferent. 
 
 L’acceleròmetre 
El sensor emprat és de tres eixos amb interfície digital. En l’encapsulat s’adquireix la senyal del 
transductor, s’acondiciona, s’amplifica i per últim es fa la conversió a digital. Tot això permet que al 
senyal no li afecti el soroll extern i que sigui molt precís. Com a contrapartida, el fet de que sigui digital 
fa que consumeixi més. 
 
L’acceleròmetre té un sistema de compensació de senyal que fa servir un sensor de temperatura intern ja 
que s’experimenta una deriva deguda a la temperatura. 
 
L’acceleròmetre és el sensor més important del sistema degut a les seves característiques i el més utilitzat 
en els anàlisis algorísmics. 
 
Permet conèixer l’orientació respecte l’eix de la gravetat en estàtic. Si hi ha moviment, hi ha altres 
components en el sensor que fan que es perdi la referència amb la gravetat, i s’han de buscar alternatives 



















Figura 22. Orientació en estàtic i dinàmic de la plataforma inercial. 
 
 El giroscopi 
 
El giroscopi emprat és un MEMS (Micro Electro Mechanical System). És molt econòmic, però té derives 
de temperatura. Dóna la velocitat angular i integrant-la dóna l’orientació real relativa. 
És un complement a les mesures de l’acceleròmetre. Normalment, les mesures del giroscopi es fan servir 
en dinàmic i les de l’acceleròmetre en estàtic. 
 
 El magnetòmetre 
 
El magnetòmetre ens indica l’orientació de la plataforma inercial respecte al nord magnètic de la Terra. 
Ens dóna l’orientació absoluta també en dinàmic, cosa que no fa l’acceleròmetre. Aquesta mesura és útil 
per conèixer l’orientació de la persona. Derivant aquesta senyal s’obté la velocitat de gir en els eixos, com 
en el giroscopi. 
 
Apropar la plataforma a un aparell metàl·lic o elèctric fa que mesuri el camp magnètic, per tant no és 
immune al soroll. Per aquest motiu, s’ha de posar el sensor en un entorn controlat per tal d’evitar les 
derives. 
 
Els mòduls de comunicació i emmagatzematge de dades 
 
Les dades que llegeixen els sensors han de ser accessibles amb algun mètode extern. Si a més tenim en 
compte que el sistema ha de ser portable, la comunicació wireless es fa necessària. Aquest tipus de 
comunicació ens permet depurar el programa (firmware), visualitzar les dades rebudes i veure els resultats 
del procés del microcontrolador. 
 
Quan l’algorisme funcioni online no cal aquest tipus de comunicació, però sí que resulta útil enregistrar 
les dades en una targeta μSD per a fer un anàlisi a posteriori. 
 
En el 9X2 i depenent de les funcions, es pot utilitzar la targeta μSD o el Bluetooth. L’avantatge que té la 
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En una comunicació amb Bluetooth per saber si les dades són correctes, és necessari veure amb un 
aplicatiu les dades online, el que significa poder fer un anàlisi previ veient la forma del senyal. Les dades 
es poden emmagatzemar en un arxiu .txt, fent innecessària la inserció de la targeta μSD en el PC. 
 
 




El projecte MoMoPa (Monitorizació de la mobilitat de malalts de Parkinson amb finalitats terapèutiques 
FIS) és un projecte d’investigació que pretén millorar el tractament que aconsegueix mantenir els nivells 
de fàrmacs constants en plasma, o encara millor, aquell que adapti aquests nivells a l’activitat diària 
realitzada pel pacient. Per tal de mantenir els nivells de plasma constants s’han creat pedaços 
transdèrmics i bombes d’infusió, però fins al moment cap dispositiu ha estat capaç d’adaptar els nivells 
plasmàtics a les necessitats variables del pacient. En aquest projecte es va utilitzar un petit sensor inercial 
col·locat a la cintura de pacients de Parkinson per estudiar el seu moviment de manera contínua i 
ambulatòria. L’objectiu de l’estudi va ser  dotar a aquest dispositiu de la capacitat de processament 
adequada per tal d’identificar diferents estats de mobilitat del pacient, i especialment aquelles situacions 
que requereixen un ajust de dosi.  L’obtenció del processat descrit buscava suposar un avanç substancial 
en el camp: de manera immediata la informació obtinguda podria ser utilitzada per un especialista en 
l’ajust posològic; en un futur aquesta tecnologia podrà ser adaptada a bombes d’infusió per tal de regular 
la dispensació farmacològica. El projecte es va plantejar en dues iteracions, en cada una de les quals es  
van capturar senyals inercials mitjançant experimentació amb malalts de Parkinson en condicions 
controlades, es van utilitzar algorismes de tractament de senyals per a la seva classificació, i finalment es 
va repetir l’experimentació sobre malalts de Parkinson dins el seu ambient habitual per validar els 
resultats. 
 
Registres de dades 
 
El freezing of gait ha estat registrat en diferents pacients malalts de Parkinson en el projecte MoMoPa. 
Aquestes dades ens poden permetre desenvolupar nous algorismes per a detectar aquest símptoma. 
 
El projecte MoMoPa ha dividit l’experimentació amb pacients malalts de Parkinson en tres fases: la 
primera fase s’ha desenvolupat en un laboratori, la segona s’ha portat a terme tant en el laboratori com en 
el exterior, i la tercera s’ha realitzat exclusivament a casa del pacient. El FoG només s’ha donat en les 
segona i tercera experimentacions i només en alguns pacients. En concret s’ha donat en 10 pacients amb 
els següents números assignats: 8 i 9 per la 2ª experimentació, i 1, 3, 4, 5, 6, 8, 9 i 12 per la tercera 
experimentació. 
 
En la segona experimentació s’han realitzat dues activitats diferents: en l’activitat 1 el pacient camina i 
s’asseu; en l’activitat 2 el pacient camina, passa per un pla inclinat i finalment s’asseu. La tercera 
experimentació consistia en passar 10 cops per sota del marc d’una porta.  
 
Els pacients que tenien FoG portaven un sensor a la cintura que registrava les mesures de l’acceleròmetre. 
La posició no era la mateixa entre pacients sinó que depenia de la seva anatomia. 
Les experimentacions on els pacients malalts de Parkinson tenien FoG van ser gravats en vídeo a través 
de dues càmeres per a tenir un recolzament visual que permetés saber la presència de símptomes. 
 
A continuació s’esmenta de cada experimentació registrada la duració de la senyal i el tipus de FoG que 








MoMoPa 2ª Experimentació – Pacient 8 
 
Activitat 1 Repetició 1 
 
Duració de la senyal: 160.1706 s. 
Tipus de FoG: Cap etiquetat. 
 
Activitat 1 Repetició 2 
 
Duració de la senyal: 105.6288 s. 
Tipus de FoG: Cap etiquetat. 
 
Activitat 1 Repetició 3 
 
Duració de la senyal: 184.6965 s. 
Tipus de FoG: Cap etiquetat. 
 
Activitat 1 Repetició 4 
 
Duració de la senyal: 57.3509 s. 
Tipus de FoG: Cap etiquetat. 
 
Activitat 2 Repetició 1 
 
Duració de la senyal: 83.5916 s. 
Tipus de FoG: Cap etiquetat. 
 
Activitat 2 Repetició 2 Part 1 
 
Duració de la senyal: 113.1980 s. 
Tipus de FoG: Cap etiquetat. 
 
Activitat 2 Repetició 2 Part 2 
 
Duració de la senyal: 113.1980 s. 
Tipus de FoG: Tremor in place. 
 
 
MoMoPa 2ª Experimentació – Pacient 9 
 
Activitat 2 Repetició 1 
 
Duració de la senyal: 131.7780 s. 
Tipus de FoG: Shuffling i tremor in place. 
 
Activitat 2 Repetició 2 
 
Duració de la senyal: 151.6969 s. 













En la tercera experimentació, en alguns casos, disposem de taules amb els episodis de FoG. Aquestes 




A les taules, la primera columna correspon als segons en el vídeo. La segona columna són els segons 
absoluts des de que la prova de vàries hores del projecte MoMoPa ha començat. Cada fila de les taules 



















Taula 1. Episodis de FoG del pacient 1 en la tercera experimentació. 
 
 












































Duració de la senyal: 426.4389 s. 
Tipus de FoG: Shuffling i tremor in place. 
 




MoMoPa 3ª Experimentació – Pacient 4 
 
Duració de la senyal: 746 s. 
Tipus de FoG: Cap etiquetat. 
 
Aquest pacient no disposa d’una taula amb els episodis de FoG. Al vídeo es pot apreciar amb claredat que 




MoMoPa 3ª Experimentació – Pacient 5 
 
El pacient té tremor in place quan gira i passa per llocs estrets. La següent taula ens indica els episodis de 
FoG. 
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Taula 5. Episodis de FoG del pacient 8 en la tercera experimentació. 
 
 
MoMoPa 3ª Experimentació – Pacient 9 
 
Duració de la senyal: 300 s. 
Tipus de FoG: Cap etiquetat. 
Aquest pacient no té una taula en la que indiqui els episodis de FoG que ha patit. 
 
 
MoMoPa 3ª Experimentació – Pacient 12 
 
La taula mostra els episodis de FoG on el pacient té shuffling i tremor in place. 
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4. Anàlisi dels senyals enregistrats 
 
En aquest capítol s’han volgut definir els mètodes d’anàlisi emprats i quins valors estadístics s’han fet 
servir per avaluar els resultats. També es detallen els resultats obtinguts i s’han volgut fer certes 
apreciacions sobre l’estudi, així com una comparativa amb els resultats obtinguts per Bächlin fent servir 





L’augment de l’amplada de la finestra del mostrejat utilitzat per al càlcul del FI actua com a filtre 
passabaixes i redueix la sensibilitat del FI a esdeveniments de congelació de curta duració. 
 
 
4.1.1. Senyal inercial 
 
L’acceleròmetre consta de tres eixos. L’anàlisi de les senyals dels eixos x i z ens permeten saber que el 
pacient s’aixeca ja que experimenten un canvi sobtat en el seu valor instantani. 
 




Figura 23. Senyal dels tres eixos de l’acceleròmetre. 
 
La senyal de l’eix y de l’acceleròmetre ha estat la senyal escollida per a l’anàlisi amb wavelets ja que és 
la que millor permet detectar el FoG. Es pot justificar per dos motius: 
 
1. Visualment, el FoG provoca un moviment més vertical que horitzontal. 
2. Bächlin i Moore descriuen l’eix vertical de la cama com el més útil per l’anàlisi, per tant s’ha 
extrapolat així a la cintura. 
 
 
4.1.2. Wavelet mare 
 
S’ha analitzat la senyal de l’eix y del pacient 8 de la segona experimentació per escollir la Wavelet mare 
que s’utilitzarà en tots els pacients. En concret, l’activitat 2 repetició 2 part 2. S’ha fet amb les següents 
wavelets: haar, db3, db4, bior 2.6, bior 3.6 i morlet.  
 
Aquestes wavelets mares s’han triat per ser les més diferents entre sí de totes les presentades en el capítol 
2. Així, ens assegurem que les descomposicions wavelets obtingudes no seran semblants entre si. 
L’anàlisi de la senyal del pacient 8 s’ha fet amb la wavelet contínua mitjançant una funcionalitat de 
Matlab anomenada Continuous Wavelet 1-D.  
 





Una vegada fet l’anàlisi s’ha vist que el patró més clar es donava amb la wavelet bior 2.6. Quan no hi ha 
FoG les escales baixes i altes tenen uns valors de coeficients alts. En canvi, durant el FoG a les escales 



































Figura 25. Esquema de l’algorisme aplicat amb Wavelets. 
 
Arribat a aquest punt, cal definir a quines escales corresponen les bandes de congelació i locomotora. A 
partir de l’anàlisi wavelet es considera que la banda de congelació es dóna a les escales de 9 a 31 i la 
banda locomotora a les escales de 41 a 64. Aquestes escales són les que permeten maximitzar l’índex de 
congelació. Una vegada definides les bandes es calcula el Freezing Index i diversos llindars que ens 
haurien de permetre detectar el FoG. Els llindars calculats maximitzen els següents valors estadístics: la 
mesura F, el valor predictiu positiu i el mínim entre especificitat i sensibilitat. En el punt següent es donen 
les definicions dels mateixos. 
 
 
4.2 Valors estadístics 
 
Els valors estadístics que es defineixen a continuació són els que es consideren més significatius per a un 
anàlisi de la detecció del FoG. Són valors donats en percentatge de la població d’estudi i s’empren en 




La especificitat d’una prova és la probabilitat de que un subjecte sa tingui un resultat negatiu a la prova. 
  (31) 
On VN, serien els verdaders negatius; i FP, els falsos positius. 
Senyal inercial de l’eix y 
Descomposició Wavelet contínua 
Banda de congelació Banda locomotora 
Freezing Index Llindar de detecció 
Detecció FoG 
 PFC - EAEI 
 52 
 
Per això a l’especificitat també se l’anomena fracció de verdaders negatius. Amb l’especificitat el que es 
detecta son els individus sans. Per exemple, si en una prova volem que les persones que no tinguin SIDA 
no donin resultats positius, la prova ha de tenir un 99% d’especificitat. Així, tan sols un 1% del total es 
correspondran amb falsos positius. No obstant, cada prova tindrà major o menor percentatge en 
especificitat com en sensibilitat depenent del seu punt de tall. L’ideal seria que no es solapessin i en fer un 
test només tinguéssim verdaders positius (malalts) i verdaders negatius (sans) però a l’inrevés. Per tant és 
important per cada malaltia i tipus de test, veure què podem menysprear o què és més important 
considerar i posar el punt de tall en el seu lloc just.   
Per seleccionar un punt de tall adequat, podem ajudar-nos de les corbes de rendiment diagnòstic 
conegudes com corbes ROC (de l’anglés Receiver Operating Characteristic). En aquestes es representa la 
sensibilitat de la tècnica diagnòstica en front del valor que s’obté en restar-li l’especificitat a la unitat (1-
especificitat). L’àrea sota la corba obtinguda oscil·la entre un valor de 0,5 (no discrimina entre un malalt i 
un fals positiu) i 1 (test diagnòstic perfecte), sent acceptable un valor de 0,8. Sabent això, podem jugar 
amb els valors d’especificitat i sensibilitat fins validar la nostra tècnica diagnòstica.   
En diagnòstic clínic, quan el valor d’especificitat supera el 80%, es considera bona. 
Per regla general, es tria una prova molt específica quan prefereixes obtenir falsos negatius en lloc de 
falsos positius, és a dir, necessites assegurar-te de que el pacient té realment la malaltia. Això es dona en 
el cas de que la malaltia sigui greu i pràcticament incurable per lo que des del punt de vista sanitari i 
psicològic és important saber que no es pateix la malaltia ja que un resultat positiu fals suposa un trauma 
econòmic i psicològic per al subjecte. Per exemple, una prova per detectar una malaltia que impliqui una 
operació, és imprescindible assegurar-se de que el pacient està malalt i necessita l’operació, per no operar 
a un pacient sa. 
S’ha de tenir en compte que l’índex de verdaders negatius pot estar sobrevalorada, donat que per calcular 
l’especificitat s’utilitza una població d’estudi molt ben definida i clarament dividida entre malalts i sans. 
Tot i això, en la realitat l’espectre de la malaltia pot ser major i l’especificitat “real” serà menor de 
l’esperada. Els paràmetres que ens indiquen realment l’eficàcia del test aplicat a cada població són els 




La sensibilitat en epidemiologia és la probabilitat de classificar correctament a un individu malalt, és a 
dir, la probabilitat de que per a un subjecte malalt s’obtingui en una prova diagnòstica un resultat positiu. 
Que és el mateix que dir, al contrari, la probabilitat de que per a un subjecte sa s’obtingui un resultat 
negatiu. La sensibilitat és, per tant, la capacitat de la prova complementària per detectar la malaltia. 
La sensibilitat es pot calcular a partir de la següent relació: 
  (32) 
On VP són els verdaders positius i FN els falsos negatius. 
Per això a la sensibilitat també se la coneix com la fracció de verdaders positius. 
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A la pràctica clínica, quan aquest valor supera el 80%, l’instrument de mesura es pren com a bo. 
Per regla general, es tria una prova molt sensible quan prefereixes obtenir falsos positius en lloc de falsos 
negatius, és a dir, vols que el número de malalts sense detectar sigui el mínim. Això es dóna en el cas de 
que la malaltia sigui greu però curable. També es fan servir proves molt sensibles quan un resultat positiu 
fals no suposa per al subjecte cap trauma psicològic ni econòmic. Per exemple, en una epidèmia és 
important utilitzar una prova molt sensible, ja que és necessari aïllar als malalts i per fer-ho tots han de ser 
detectats. 
S’ha de tenir en compte que l’índex de verdaders positius pot estar sobrevalorat, ja que per a calcular la 
sensibilitat s’empra una població d’estudi molt ben definida i clarament dividida entre malalts i sans. Tot i 
això, en la realitat l’espectre de la malaltia pot ser major i la sensibilitat “real” serà menor de l’esperada.  
 
4.2.3. Valor predictiu positiu 
Els valors predictius (positiu i negatiu) mesuren l’eficàcia real d’una prova diagnòstica. Són probabilitats 
del resultat, és a dir, donen la probabilitat de patir o no una malaltia una vegada conegut el resultat de la 
prova diagnòstica. Es tracta de valors post-test i depenen de la prevalença d’una malaltia, és a dir, del 




Figura 26. Prova diagnòstica i diagnòstic de referència. 
 
 
El valor predictiu positiu (VPP) és la probabilitat de tenir la malaltia si el resultat de la prova diagnòstica 




4.2.4. Valor predictiu negatiu 
 
El valor predictiu negatiu (VPN) és la probabilitat de no tenir la malaltia si el resultat de la prova 
diagnòstica és negatiu. L’equació que el defineix es la que es mostra a continuació: 
 







4.2.5. Mesura F 
 
 
Una mesura que combina la sensibilitat i el valor predictiu positiu és la mitjana harmònica d’aquests dos 
valors. Se l’anomena la mesura F i respon a la següent equació:  
 
 








Els resultats que es donen a continuació són els obtinguts a partir de les dades disponibles.  
 
 
De la segona experimentació s’han analitzat les senyals que estaven etiquetades amb marxa amb 
bloqueigs (shuffling) i/o bloqueigs (tremor in place). És a dir, del pacient 8 l’activitat 2 repetició 2 part 2, 
i del pacient 9 l’activitat 2 repeticions 1 i 2. 
 
 
De la tercera experimentació s’han analitzat les senyals que disposaven d’una taula amb els episodis de 
FoG. En el cas del pacient 3 el primer dia disposa d’una taula, en canvi per al segon el vídeo està 
etiquetat. Per a fer un anàlisi més acurat de la senyal d’aquest pacient s’ha decidit fer servir la taula. En 
resum, per a aquesta experimentació s’han analitzat els pacients 1, 3 del primer dia, 5, 6, 8 i 12. 
 
 
El pacient número 5 experimenta FoGs molt curts amb una component akinètica considerable. La 
plataforma inercial de la que disposem no els detecta bé per la manca de moviment durant el bloqueig. Els 
valors estadístics de l’anàlisi d’aquest senyal pot falsejar els resultat final, pel que es decideix de presentar 
els resultats amb i sense aquesta senyal. 
 
 
Experimentació 2 Pacient 8 Activitat 2 Repetició 2 Part 2 
 
 
El pacient 8 de la segona experimentació té un FoG molt llarg. En la part inicial és lleu i en la final és 
clar. El FI així ho reflexa, donant valors més alts a la part més clara. Respecte als tres llindars fixats, el 
VPP proporciona una detecció bona ja que no provoca FP.  
 
 










Figura 28.  Resultat etiquetatge episodis FoG predit i real Experimentació 2 Pacient 8 Activitat 2 Repetició 2 Part 2. 
 
 
Experimentació 2 Pacient 9 Activitat 2 Repetició 1 
 
El pacient 9 de la segona experimentació en la primera repetició presenta tres episodis de FoG. Dos d’ells 
són curts. El FI mostra els valors més alts en l’episodi més llarg. Respecte als tres llindars fixats, com en 
el cas anterior, el VPP és l’únic que no dona FP.  
 










Figura 30. Resultat etiquetatge episodis FoG predit i real Experimentació 2 Pacient 9 Activitat 2 Repetició 1. 
 
 
Experimentació 2 Pacient 9 Activitat 2 Repetició 2 
 
El pacient 9 de la segona experimentació en la seva segona repetició presenta dos moments de FoG. En la 
part final de l’episodi més llarg és on el FI ho mostra millor, amb valors més alts. Respecte als llindars 
fixats, torna a passar que el VPP proporciona una detecció bona en tant que no provoca FP, però no es 
capaç de detectar l’episodi de FoG més curt, com també ja ha passat en els dos episodis curts del cas 
anterior.  











Figura 32. Resultat etiquetatge episodis FoG predit i real Experimentació 2 Pacient 9 Activitat 2 Repetició 2. 
 
 
Experimentació 3 Pacient 1 
 
El resultat és similar als comentats fins ara en el cas del pacient 1 de la tercera experimentació. Aquest 
pacient presenta episodis de FoG curts, un total de fins a tretze. Tots ells coincideixen amb pics de la 
gràfica del FI. En aplicar els llindars fixats, es torna a repetir les situacions d’abans. El llindar fixat a 
través de maximitzar VPP proporciona una detecció bona ja que no provoca FP, però no pot detectar tots, 
de fet només quatre.  











Figura 34. Resultat etiquetatge episodis FoG predit i real Experimentació 3 Pacient 1. 
 
 
Experimentació 3 Pacient 3 Dia 1 
 
El pacient 3 de la tercera experimentació pateix vint episodis curts de FoG. Tot i que no tots els FoG 
corresponen als pics de la gràfica del FI, sí és veritat que tots tenen valors alts. Els tres llindars fixats 
tornen a confirmar que el més adient per a la detecció del FoG és el VPP ja que no es donen FP, però en 
ser els FoG tant curts només en detecta un dels vint.  
 









Figura 36. Resultat etiquetatge episodis FoG predit i real Experimentació 3 Pacient 3 Dia 1. 
 
 
Experimentació 3 Pacient 5 
 
Segons l’etiqueta del pacient 5 de la tercera experimentació, aquest pateix només tres episodis de FoG. 
Veient el vídeo queda clar que aquest pacient en realitat experimenta molts episodis de FoG curts amb 
una component akinètica alta. Tot això queda reflectit en el gràfic del FI, on es veu que els valors alts no 
coincideixen en absolut amb els episodis de FoG. Per tant, cap dels llindars fixats proporciona una 
detecció bona ja que presenten molts FP. 












Figura 38. Resultat etiquetatge episodis FoG predit i real Experimentació 3 Pacient 5. 
 
 
Experimentació 3 Pacient 6 
 
El pacient 6 de la tercera experimentació té quinze episodis de FoG curts. No tots coincideixen amb els 
valors més alts del FI, però són prou alts per a que en aplicar el llindar que maximitza el VPP es puguin 
detectar quatre del episodis FoG sense cap FP, tornant a ser el llindar d’aplicació més útil.  










Figura 40. Resultat etiquetatge episodis FoG predit i real Experimentació 3 Pacient 6. 
 
 
Experimentació 3 Pacient 8 
 
El pacient 8 de la tercera experimentació és el que té més moments de FoG, un total de 32. Tots ells són 
curts i gairebé tots coincideixen amb pics de la gràfica del FI. En aplicar els llindars, l’únic que no detecta 
FP és el que maximitza el VPP, fent que sigui el més adient per a la detecció del FoG. L’inconvenient és 
que degut a la seva curta durada només és capaç de detectar dos dels episodis. 










Figura 42. Resultat etiquetatge episodis FoG predit i real Experimentació 3 Pacient 8. 
 
 
Experimentació 3 Pacient 12 
 
El pacient 12 de la tercera experimentació pateix deu episodis de FoG curts. Sense coincidir tots 
exactament amb els pics de la gràfica del FI, tots tenen valors alts. Cap dels tres llindars fixats 
proporciona una detecció bona. El que maximitza el VPP és, però, el que mostra menys FP. En detecta 
quatre episodis de FoG, tres dels quals són falsos positius.   










Figura 44. Resultat etiquetatge episodis FoG predit i real Experimentació 3 Pacient 12. 
 
 
Taules de resultats considerant el pacient 5 de la 3ª experimentació 
 
 
A la taula 7 es mostren els resultats de fixar el llindar a través de la mesura F a nivell de mostra. S’hi 
observa com maximitzar la mesura F a nivell de mostra dóna valors bons d’especificitat i sensibilitat però 
un valor pobre de VPP. 





Resultats fixant el llindar a través de la F-measure a nivell de mostra 
Pacient Spec Sens VPP VPN F-
measure 
E2P8A2R2P2 49,2451 99,6347 65,1314 99,2990 0,7877 
E2P9A2R1 82,8165 82,2308 49,1419 95,8476 0,6152 
E2P9A2R2 68,8187 97,4353 59,4843 98,2791 0,7387 
E3P1 93,8457 93,6187 78,4546 98,3984 0,8537 
E3P3D1 97,3162 31,8809 54,7922 93,3342 0,4031 
E3P5 32,9365 98,4237 53,5670 99,8158 0,1016 
E3P6 47,5469 97,7884 41,0588 98,2917 0,5783 
E3P8 79,0702 73,1265 51,0725 90,7820 0,6014 
E3P12 88,6258 77,5080 16,9888 99,2436 0,2787 
Mitja 71,1357 83,5163 52,1879 97,0324 0,5509 
Desviació 22,9310 21,7757 16,9291 3,1010 0,2471 
 




A la taula 8 es mostren els resultats de fixar el llindar a través de la mesura F a nivell de FoG. S’observa 
que l’especificitat falla molt ja que una sola mostra per sobre del llindar provoca un FP, i n’apareixen 
molts. El VPP baixa molt també per la mateixa raó.  
 
 
Resultats fixant el llindar a través de la F-measure a nivell de FoG 
Pacient Spec Sens VPP VPN F-
measure 
E2P8A2R2P2 0,0000 100,0000 33,3333 0,0000 0,5000 
E2P9A2R1 25,0000 66,6667 40,0000 50,0000 0,5000 
E2P9A2R2 33,3333 100,0000 50,0000 100,0000 0,6667 
E3P1 35,7143 92,3077 57,1429 83,3333 0,7059 
E3P3D1 80,9524 35,0000 63,6364 56,6667 0,4516 
E3P5 0,0000 100,0000 42,8571 0,0000 0,6000 
E3P6 0,0000 100,0000 48,3871 0,0000 0,6522 
E3P8 24,2424 93,7500 54,5455 80,0000 0,6897 
E3P12 18,1818 90,0000 50,0000 66,6667 0,6429 
Mitja 24,1582 86,4138 48,8780 48,5185 0,6010 
Desviació 25,5700 22,0031 9,2040 39,2326 0,0937 
 




A la taula 9 es mostren els resultats de fixar el llindar a través del VPP a nivell de mostra. S’hi observa 
com maximitzar el VPP a nivell de mostra proporciona una alta especificitat i una baixa sensibilitat. El 
baix valor de sensibilitat és degut a que hi ha molts FN, és a dir, no es detecta el FoG quan s’hauria de 
detectar. 




Resultats fixant el llindar a través del VPP a nivell de mostra 
Pacient Spec Sens VPP VPN F-
measure 
E2P8A2R2P2 100,0000 14,2276 100,0000 55,0615 0,2491 
E2P9A2R1 100,0000 18,1795 100,0000 85,8216 0,3077 
E2P9A2R2 100,0000 14,1882 100,0000 71,2665 0,2485 
E3P1 100,0000 10,9270 100,0000 82,4255 0,1970 
E3P3D1 100,0000 0,5996 100,0000 90,7921 0,0119 
E3P5 32,9365 98,4237 5,3567 99,8158 0,1016 
E3P6 100,0000 10,9442 100,0000 75,0322 0,1973 
E3P8 100,0000 0,1998 100,0000 77,0318 0,0040 
E3P12 99,5314 13,4952 46,3804 97,4562 0,2091 
Mitja 92,4964 20,1316 83,5263 81,6337 0,1696 
Desviació 22,3355 29,9908 34,2600 13,9701 0,1070 
 
Taula 9. Resultats fixant el llindar a través del VPP a nivell de mostra considerant el pacient 5 de la tercera experimentació. 
 
 
A la taula 10 es mostren els resultats de fixar el llindar a través del VPP a nivell de FoG. Tant a nivell de 
mostra com a nivell de FoG el VPP és molt alt. Això és molt bo per no perdre efectivitat en el tractament 
del FoG. Dintre del projecte REMPARK gestionat pel CETpD (Centre d’Estudis Tecnològics per a 
l’atenció a la Dependència i la vida autònoma - UPC) s’aplicaran FES (Functional Electrical 
Stimulation), és a dir, estímuls elèctrics a la cama davant la detecció del FoG. Per tant, el VPP és 
important que sigui alt. 
 
 
Resultats fixant el llindar a través del VPP a nivell de FoG 
 Pacient Spec Sens VPP VPN F-
measure 
E2P8A2R2P2 100,0000 100,0000 100,0000 100,0000 1,0000 
E2P9A2R1 100,0000 33,3333 100,0000 66,6667 0,5000 
E2P9A2R2 100,0000 50,0000 100,0000 75,0000 0,6667 
E3P1 100,0000 30,7692 100,0000 60,8696 0,4706 
E3P3D1 100,0000 5,0000 100,0000 52,5000 0,0952 
E3P5 0,0000 100,0000 42,8571 0,0000 0,6000 
E3P6 100,0000 26,6667 100,0000 59,2593 0,4211 
E3P8 100,0000 6,2500 100,0000 52,3810 0,1176 
E3P12 72,7273 20,0000 40,0000 50,0000 0,2667 
Mitja 85,8586 41,3355 86,9841 57,4085 0,4598 
Desviació 33,4365 35,9782 25,8375 26,5156 0,2839 
 
Taula 10. Resultats fixant el llindar a través del VPP a nivell de FoG considerant el pacient 5 de la tercera experimentació. 
 
 
A la taula 11 es mostren els resultats de fixar el llindar a través del mínim entre especificitat i sensibilitat. 
S’observa com maximitzar el mínim entre especificitat i sensibilitat a nivell de mostra dóna resultats 
semblants a quan es maximitza la mesura F a nivell de mostra. 
 





Resultats fixant el llindar a través del min (Spec,Sens) a nivell de 
mostra 
Pacient Spec Sens VPP VPN F-
measure 
E2P8A2R2P2 76,5097 76,0647 75,4973 77,0608 0,7578 
E2P9A2R1 82,4282 82,9487 48,8007 95,9906 0,6145 
E2P9A2R2 75,6398 75,6706 59,3413 86,8715 0,6652 
E3P1 93,8457 93,6187 78,4546 98,3984 0,8537 
E3P3D1 70,5945 72,6364 20,1296 96,1956 0,3152 
E3P5 45,5838 45,5978 3,1304 95,6000 0,0586 
E3P6 64,9174 62,1308 39,8220 82,1039 0,4854 
E3P8 76,7496 76,2761 49,4982 91,5458 0,6004 
E3P12 85,4585 86,6476 15,1792 99,5329 0,2583 
Mitja 74,6364 74,6213 43,3170 91,4777 0,5121 
Desviació 13,7416 14,0673 26,3435 7,8209 0,2570 
 
Taula 11. Resultats fixant el llindar a través del min (Spec,Sens) a nivell de mostra considerant el pacient 5 de la tercera 
experimentació. 
 
A la taula 12 es presenten els resultats de fixar el llindar a través del mínim entre especificitat i sensibilitat 
a nivell de FoG. L’especificitat baixa molt en maximitzar el mínim entre especificitat i sensibilitat a nivell 




Resultats fixant el llindar a través del min (Spec,Sens) a nivell de FoG 
Pacient Spec Sens VPP VPN F-
measure 
E2P8A2R2P2 0,0000 100,0000 33,3333 0,0000 0,5000 
E2P9A2R1 25,0000 66,6667 40,0000 50,0000 0,5000 
E2P9A2R2 33,3333 100,0000 50,0000 100,0000 0,6667 
E3P1 35,7143 92,3077 57,1429 83,3333 0,7059 
E3P3D1 4,7619 100,0000 50,0000 100,0000 0,6667 
E3P5 0,0000 66,6667 33,3333 0,0000 0,4444 
E3P6 0,0000 93,3333 46,6667 0,0000 0,6222 
E3P8 12,1212 93,7500 50,8475 66,6667 0,6593 
E3P12 9,0909 90,0000 47,3684 50,0000 0,6207 
Mitja 13,3357 89,1916 45,4102 50,0000 0,5984 
Desviació 14,4191 13,2924 8,1834 41,6667 0,0927 
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Taules de resultats sense considerar el pacient 5 de la 3ª experimentació 
 
 
Les taules de resultats que es donen a continuació no inclouen els resultats obtinguts pel pacient 5 de la 
tercera experimentació. El motiu és que aquest pacient experimenta akinesia, que és un bloqueig de les 
funcions motrius de les seves cames. En no haver moviment de les cames la plataforma inercial no 
registra cap senyal característica del símptoma del FoG. En aplicar l’algorisme, però, sí que apareix com a 
falsos positius, ja que ho detecta. Per tot plegat, s’ha pensat que treure els resultats d’aquest pacient 
podria permetre valorar de forma més objectiva els resultats obtinguts i trobar, per exemple, quina manera 
de fixar el llindar és més avantatjosa. S’analitza a continuació per a cadascuna de les taules. 
 
A la taula 13 es mostren els resultats de fixar el llindar a través de la mesura F a nivell de mostra. En fer-
ho, puja lleugerament el valor mig d’especificitat, tal i com s’esperava.  
 
 
Resultats fixant el llindar a través de la F-measure a nivell de mostra 
Pacient Spec Sens VPP VPN F-measure 
E2P8A2R2P2 49,2451 99,6347 65,1314 99,2990 0,7877 
E2P9A2R1 82,8165 82,2308 49,1419 95,8476 0,6152 
E2P9A2R2 68,8187 97,4353 59,4843 98,2791 0,7387 
E3P1 93,8457 93,6187 78,4546 98,3984 0,8537 
E3P3D1 97,3162 31,8809 54,7922 93,3342 0,4031 
E3P6 47,5469 97,7884 41,0588 98,2917 0,5783 
E3P8 79,0702 73,1265 51,0725 90,7820 0,6014 
E3P12 88,6258 77,5080 16,9888 99,2436 0,2787 
Mitja 75,9106 81,6529 52,0156 96,6845 0,6071 
Desviació 19,1426 22,4990 18,0895 3,1216 0,1931 
 
Taula 13. Resultats fixant el llindar a través de la F-measure a nivell de mostra sense considerar el pacient 5 de la tercera 
experimentació. 
 
A la taula 14 es mostren els resultats de fixar el llindar a través de la mesura F a nivell de FoG. S’observa 
que l’especificitat també experimenta un augment en el percentatge.  
 
 
Resultats fixant el llindar a través de la F-measure a nivell de FoG 
Pacient Spec Sens VPP VPN F-measure 
E2P8A2R2P2 0,0000 100,0000 33,3333 0,0000 0,5000 
E2P9A2R1 25,0000 66,6667 40,0000 50,0000 0,5000 
E2P9A2R2 33,3333 100,0000 50,0000 100,0000 0,6667 
E3P1 35,7143 92,3077 57,1429 83,3333 0,7059 
E3P3D1 80,9524 35,0000 63,6364 56,6667 0,4516 
E3P6 0,0000 100,0000 48,3871 0,0000 0,6522 
E3P8 24,2424 93,7500 54,5455 80,0000 0,6897 
E3P12 18,1818 90,0000 50,0000 66,6667 0,6429 
Mitja 27,1780 84,7156 49,6307 54,5833 0,6011 
Desviació 25,5623 22,8830 9,5388 37,1585 0,1002 
 
Taula 14. Resultats fixant el llindar a través de la F-measure a nivell de FoG sense considerar el pacient 5 de la tercera 
experimentació. 




A la taula 15 es mostren els resultats de fixar el llindar a través del VPP a nivell de mostra. Si es 
maximitza el VPP a nivell de mostra el resultat de l’especificitat millora considerablement, sent 
pràcticament del 100%. 
  
 
Resultats fixant el llindar a través del VPP a nivell de mostra 
Pacient Spec Sens VPP VPN F-measure 
E2P8A2R2P2 100,0000 14,2276 100,0000 55,0615 0,2491 
E2P9A2R1 100,0000 18,1795 100,0000 85,8216 0,3077 
E2P9A2R2 100,0000 14,1882 100,0000 71,2665 0,2485 
E3P1 100,0000 10,9270 100,0000 82,4255 0,1970 
E3P3D1 100,0000 0,5996 100,0000 90,7921 0,0119 
E3P6 100,0000 10,9442 100,0000 75,0322 0,1973 
E3P8 100,0000 0,1998 100,0000 77,0318 0,0040 
E3P12 99,5314 13,4952 46,3804 97,4562 0,2091 
Mitja 99,9414 10,3451 93,2976 79,3609 0,1781 
Desviació 0,1657 6,5437 18,9574 13,0350 0,1111 
 




A la taula 16 es mostren els resultats de fixar el llindar a través del VPP a nivell de FoG. A nivell de FoG, 
l’especificitat també millora molt però té l’inconvenient de que els FP penalitzen més que a nivell de 
mostra. Tot i això, un 96,59% d’especificitat és un valor molt alt. 
 
 
Resultats fixant el llindar a través del VPP a nivell de FoG 
Pacient Spec Sens VPP VPN F-measure 
E2P8A2R2P2 100,0000 100,0000 100,0000 100,0000 1,0000 
E2P9A2R1 100,0000 33,3333 100,0000 66,6667 0,5000 
E2P9A2R2 100,0000 50,0000 100,0000 75,0000 0,6667 
E3P1 100,0000 30,7692 100,0000 60,8696 0,4706 
E3P3D1 100,0000 5,0000 100,0000 52,5000 0,0952 
E3P6 100,0000 26,6667 100,0000 59,2593 0,4211 
E3P8 100,0000 6,2500 100,0000 52,3810 0,1176 
E3P12 72,7273 20,0000 40,0000 50,0000 0,2667 
Mitja 96,5909 34,0024 92,5000 64,5846 0,4422 
Desviació 9,6424 30,4343 21,2132 16,5482 0,2983 
 
Taula 16. Resultats fixant el llindar a través del VPP a nivell de FoG sense considerar el pacient 5 de la tercera experimentació. 
 
 
A la taula 17 es presenten els resultats de fixar el llindar a través del mínim entre especificitat i sensibilitat 
a nivell de mostra. S’hi observa com maximitzar el mínim entre especificitat i sensibilitat a nivell de 
mostra, no només millora l’especificitat sinó també la sensibilitat. 
 
 





Resultats fixant el llindar a través del min (Spec,Sens) a nivell de mostra 
Pacient Spec Sens VPP VPN F-measure 
E2P8A2R2P2 76,5097 76,0647 75,4973 77,0608 0,7578 
E2P9A2R1 82,4282 82,9487 48,8007 95,9906 0,6145 
E2P9A2R2 75,6398 75,6706 59,3413 86,8715 0,6652 
E3P1 93,8457 93,6187 78,4546 98,3984 0,8537 
E3P3D1 70,5945 72,6364 20,1296 96,1956 0,3152 
E3P6 64,9174 62,1308 39,8220 82,1039 0,4854 
E3P8 76,7496 76,2761 49,4982 91,5458 0,6004 
E3P12 85,4585 86,6476 15,1792 99,5329 0,2583 
Mitja 78,2679 78,2492 48,3404 90,9624 0,5688 
Desviació 8,9531 9,5279 23,0992 8,1960 0,2060 
 





A la taula 18 es mostren els resultats de fixar el llindar a través del mínim entre especificitat i sensibilitat 
a nivell de FoG. S’observa que els valors en percentatge de l’especificitat i la sensibilitat també milloren 
en maximitzar el mínim entre especificitat i sensibilitat. 
 
 
Resultats fixant el llindar a través del min (Spec,Sens) a nivell de FoG 
Pacient Spec Sens VPP VPN F-measure 
E2P8A2R2P2 0,0000 100,0000 33,3333 0,0000 0,5000 
E2P9A2R1 25,0000 66,6667 40,0000 50,0000 0,5000 
E2P9A2R2 33,3333 100,0000 50,0000 100,0000 0,6667 
E3P1 35,7143 92,3077 57,1429 83,3333 0,7059 
E3P3D1 4,7619 100,0000 50,0000 100,0000 0,6667 
E3P6 0,0000 93,3333 46,6667 0,0000 0,6222 
E3P8 12,1212 93,7500 50,8475 66,6667 0,6593 
E3P12 9,0909 90,0000 47,3684 50,0000 0,6207 
Mitja 15,0027 92,0072 46,9199 56,2500 0,6177 
Desviació 14,4579 10,9721 7,2865 39,7787 0,0775 
 






En les experimentacions amb els diferents tipus de pacients no tots experimenten episodis FoG en la 
mateixa quantitat i duració. Hi han pacients que tenen de 1 a 3 episodis FoG que són llargs de durada, i en 
canvi n’hi ha d’altres que poden experimentar fins més de 30 en un temps de poc més de 8 minuts. 
 
 




S’ha de tenir en compte que la detecció de falsos positius en les senyals que s’han detectat menys episodis 
de FoG penalitzen molt els resultats obtinguts quan realment no ho són. Per aquest motiu en la 
programació de l’algorisme s’ha treballat amb una tolerància en el càlcul dels llindars de 360 mostres 
abans i després de l’etiqueta en l’episodi FoG. S’ha aplicat en tots els pacients sense tenir en compte el 
número d’episodis FoG que pateixen però en la meva opinió caldria aplicar una tolerància diferent en 
funció del número de FoGs, a més episodis de FoG menys marge i a l’inrevés.      
 
 
Si revisem els valors obtinguts a les taules de resultats es poden constatar el següents punts: 
 
 
 Maximitzant la mesura F a nivell de FoG aconseguim una mitja de la mesura F del 60,10 % amb una 
desviació estàndard mitjana (9,37 %). 
 Maximitzant VPP a nivell de FoG obtenim una mitja del VPP del 86,98 % amb una desviació 
estàndard alta (25,83 %). 
 Maximitzant el mínim entre especificitat i sensibilitat a nivell de FoG tenim un 13,3 % i un 89,19 % 
respectivament amb una desviació estàndard mitjana (13,41 % i 13,29 % respectivament). 
 
 
A partir d’aquestes dades podem concloure que els millors resultats es donen maximitzant el valor 
predictiu positiu (VPP) si el que volem és una especificitat alta. Si volguéssim una sensibilitat alta el 
millor seria maximitzar qualsevol de les altres dues variables, la mesura F o el mínim entre especificitat i 
sensibilitat, ja que presenten valors de sensibilitat semblants. 
 
   
Si no considerem el pacient 5 degut a l’alta component akinètica que mostra en l’experimentació tenim 
els següents resultats: 
 
 
 Maximitzant la mesura F a nivell de FoG aconseguim una mitja de la mesura F del 60,11 % amb una 
desviació estàndard mitjana (10,02 %). 
 Maximitzant el valor predictiu positiu (VPP) a nivell de FoG obtenim una mitja del VPP del 92,5 % 
amb una desviació estàndard alta (21,21 %). 
 Maximitzant el mínim entre especificitat i sensibilitat a nivell de FoG obtenim un 15 % i un 92 % 
respectivament amb una desviació estàndard mitjana (14,45 % i 10,97 % respectivament). 
 
 
Aquests resultats milloren una mica els anteriors. L’explicació d’aquesta millora la dóna el fet de que la 
senyal del pacient 5 no registra l’akinesia, ja que hi ha una manca de moviment de les cames. Això 
provoca l’aparició de FP després de l’aplicació de l’algorisme, ja que aquest sí que ho detecta.  
 
 
S’han comparat els resultats obtinguts en l’estudi fet per Bächlin mitjançant la FFT i els obtinguts en 
aquest projecte aplicant wavelets. De la taula següent donada per Bächlin tenim en compte els resultats de 
sensibilitat i especificitat quan el sensor està posicionat a la cintura ja que les nostres experimentacions 
s’han fet amb la plataforma inercial en aquesta part del cos. 
 
 
En general, els resultats obtinguts són pitjors que en l’estudi de Bächlin tot i que cal esmentar que els 
resultats obtinguts en maximitzar la mesura F i el mínim entre especificitat i sensibilitat a nivell de mostra 
són similars als obtinguts per ell. 
 
DETECCIÓ DE FOG EN MALALTS DE PARKINSON UTILITZANT TRANSFORMADES WAVELET 
 71 
 
   
  Eix x Eix y Eix z Magnitud n 
Sensor al turmell     
Sensibilitat 87.15% ±16.11% 81.46% ±13.72% 80.20% ±13.24% 79.23% ±14.67% 
Especificitat  86.60% ±14.49% 86.90% ±11.37% 80.79% ±19.33% 86.33% ±8.92% 
Sensor al genoll     
Sensibilitat 75.81% ±20.21% 85.33% ±12.96% 81.85% ±18.22% 82.43% ±15.40% 
Especificitat 84.75% ±15.91% 87.84% ±13.42% 84.06% ±19.77% 83.30% ±13.29% 
Sensor a la cintura     
Sensibilitat 81.15% ±19.00% 70.59% ±25.33% 77.76% ±31.75% 77.55% ±18.94% 
Especificitat 83.57% ±28.13% 79.37% ±20.12% 79.32% ±21.97% 80.38% ±23.69% 
 
Taula 19. Resultats de l’estudi de Bächlin amb la transformada de Fourier. 
 
Tot i aquests resultats, per nosaltres és més important altres valors estadístics com el valor predictiu 
positiu, ja que tenen una utilitat pràctica per sí sols variant en funció de la població d’estudi. En projectes 
com el REMPARK, ja esmentat abans, és molt útil assegurar-nos de que quan es donen impulsos elèctrics 
a les cames del pacient en un episodi de bloqueig realment l’estigui patint. És a dir, no es desitja que hi 
hagin falsos positius. La no detecció de FP millora els valors d’especificitat i del VPP. 
 
La detecció del FoG en malalts de Parkinson utilitzant transformades Wavelet no és un mètode que 
detecti de forma fiable els episodis de FoG. En l’anàlisi de la senyal inercial es detecten molts FP. Si 
apliquem un llindar diferent per tal detectar menys FP, provoca que ens deixem VP per detectar. 
 
En vista dels resultats obtinguts podem dir que en funció del sistema que es vulgui aplicar després de 
detectar el FoG, pot ser més convenient un llindar o un altre. En un sistema com el de REMPARK convé 
maximitzar el VPP. En un cueing és més important no perdre VP, el que significa una sensibilitat més 
alta. Per tant, qualsevol dels altres dos llindars és vàlid, el que maximitza la mesura F o el que maximitza 
el mínim entre especificitat i sensibilitat. 
 
Cal destacar que els millors resultats d’especificitat es troben maximitzant VPP a nivell de mostra. Si es 



































































En aquest projecte s’ha analitzat l’ús de wavelets en la detecció del FoG a través de la senyal de l’eix 
vertical d’un acceleròmetre situat a la cintura d’uns pacients malalts de 
Parkinson. Ha estat la primera vegada que s’ha estudiat el FoG amb wavelets mitjançant sistemes 
inercials. 
 
S’ha desenvolupat i provat en nou pacients un algorisme similar al de Moore, i els resultats han mostrat 
que és possible detectar FoG amb un VPP alt però amb sensibilitat baixa. També es pot obtenir una 
sensibilitat alta en detriment d’una especificitat baixa. 
 
Comparativament, no s’han pogut millorar els resultats de Bächlin. Com a treball de futur seria 
convenient disposar de més dades per a obtenir una desviació estàndard no tan elevada. La població 
d’estudi és molt baixa. Tenint en compte el pacient 5 de la tercera experimentació disposem només de 9 
senyals enregistrades per al seu anàlisi. Cal esmentar que la base de dades de Bächlin era d’11 pacients, i 
per tant les dades poden ser comparables.  
 
Per altra banda, seria convenient crear una nova wavelet que s’assembli a la forma d’ona en els episodis 
de FoG, per veure si els resultats obtinguts d’un estudi són millors o no. Nosaltres hem considerat que la 
forma d’ona més adient per al nostre estudi era la bior 2.6. 
 
Un altra opció de treball de futur pot ser la realització d’altres métodes de classificació. 
Es podrien aplicar diferents tipus de wavelet per a l’anàlisi del senyal en funció del tipus de FoG que 
pateixen els pacients malalts de Parkinson si s’observa que la forma dels senyals varia en funció de si el 
pacient pateix un tipus de FoG on un altre. 
 
L’extracció d’altres característiques de les wavelets que no siguin el FI pot ser una altra via d’investigació 
per a la detecció del FoG. S’hauria d’investigar quines variables poden ser una característica pròpia del 
Freezing of Gait. De la mateixa manera que el FI permet saber a partir de quin valor hi ha FoG, es podria 
determinar una variable que identifiqués el FoG en funció d’un valor determinat o dintre d’un rang de 
valors.  
 
Un dels problemes que s’han presentat en l’anàlisi dels senyals per a la detecció del FoG és que 
l’algorisme aplicat detectava molts falsos positius. La realització d’una base de dades on es contemplin 
situacions que puguin provocar falsos positius pot permetre aplicar algorismes per a la detecció del FoG 
que no tinguin en compte aquestes situacions. Això faria que la detecció del FoG fos més efectiva. També 
ens permetria estudiar els motius que provoquen que es detectin els falsos positius mitjançant l’anàlisi 
dels senyals de la base de dades obtinguda.   
 
Una altra possibilitat de cara al futur és la consideració d’altres posicions en el cos per a fer els estudis 
amb wavelets, com per exemple els braços. Fins ara els estudis que s’han fet han estat posicionant 
l’acceleròmetre que enregistra els senyals en tres posicions dels cos: el genoll, el maluc i el turmell. 
Caldria estudiar si posicionar una plataforma inercial en altres parts del cos aporta dades que ens permetin 
trobar trets característics del FoG als senyals. Això ens permetria definir un nou algorisme que potser 
donaria millors resultats d’especificitat i sensibilitat. 
 




En definitiva, l’objectiu és detectar el Freezing of Gait de la manera més fiable possible ja que una 
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La Wavelet Toolbox de Matlab és una col·lecció de funcions per l’anàlisi i síntesi de senyals 
utilitzant wavelets. 
 
La toolbox conté dues categories d’eines: 
 
• Funcions en línia de comandes. 
• Eines interactives gràfiques. 
 












































B. Programes de l’algorisme aplicat 
 
 
Aquest annex conté el següent: 
 
1. Senyals de l’acceleròmetre en arxius .MAT.  
 
2. Programes de l’algorisme aplicat en arxius .m. S’inclouen a més les següents funcions: 
 
- maximitzaFandVPP.m : funció que maximitza la mesura F, el VPP i el mínim 
entre especificitat i sensibilitat a nivell de mostra. 
- evaluarLlindar_FoG.m : funció que maximitza la mesura F, el VPP i el mínim 
entre especificitat i sensibilitat a nivell de FoG. 
 
